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【摘要】 阿尔茨海默病是老年人常见的神经变性病，早期诊断、转化预测对早期干预、延缓病情进

展具有重要意义。本文重点阐述模式分类方法之原理和流程，以及该方法在阿尔茨海默病临床研究和

辅助诊断中的应用。其中，生物学标记、神经影像学和神经心理学测验为其重要特征，通过各种分类计

算方法可以区分正常老龄化、轻度认知损害和阿尔茨海默病，并对轻度认知损害的动态追踪分析具有较

好作用。
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【Abstract】 Alzheimer's disease (AD) is a common neurodegenerative disease in the elderly. Early
diagnosis and prediction plays an important role in early intervention and delaying disease progression of
AD. This paper focused on the principles and process of pattern classification method, and its application
in the clinical study and auxiliary diagnosis of AD. The biomarkers, neuroimaging and cognitive ability
scales are important features for pattern classification. Various classification algorithms including Bayesian
networks, decision trees, support vector machines (SVM) and multilayer perception have been adopted to
distinguish AD, mild cognitive impairment (MCI) and normal aging subjects. Besides, they can effectively
trace and analyze MCI patients.
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阿尔茨海默病（AD）是一种老年期慢性神经变

性病，主要表现为记忆力及其他认知功能减退。据

世界卫生组织（WHO）统计，2010年全球阿尔茨海默

病患者约为 35.60 × 10 6 例，相关费用达 604 × 10 9 美

元［1］，以其目前增长速度预计，至 2040 年全球患病

例数将达 80 × 10 6例［2］，由此可见，阿尔茨海默病不

仅严重影响患者身心健康和生活质量，而且给家庭

和社会带来沉重负担。阿尔茨海默病早期症状以

记忆力减退为主，无法记住新信息；最先发生于神

经细胞功能失调和凋亡的脑组织，即形成新记忆的

脑区，此后逐渐延伸至其他脑区，使更多的认知功

能缺失。除记忆障碍，阿尔茨海默病患者制定计划

和解决问题能力减退，对时间和地点混淆，无法读

写单词，回避工作和社会活动，伴情感淡漠或抑郁

等。随着病情进展，神经功能全面下降，至疾病晚

期失去生活自理能力，甚至失去语言交流能力。

阿尔茨海默病典型神经病理学特征是神经元

胞外神经炎性斑［NPs，亦称老年斑（SPs）］沉积和神

经元胞内神经原纤维缠结（NFTs）形成［3 ⁃4］，以及淀

粉样脑血管病（CAA）、星形胶质细胞增生和小胶质

细胞激活［5⁃6］。1984年，美国国立神经病学、语言障

碍和卒中研究所 ⁃阿尔茨海默病及相关疾病协会

（NINCDS⁃ADRDA）制定阿尔茨海默病临床诊断标

准［7］，包括医师检查记录、临床检查、神经心理学测

验和实验室评价。并在此后的 30 年内为阿尔茨海

默病的临床诊断提供可靠且合理的依据。随着神
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经影像学和生物化学等诊断技术的进步，2011 年，

NINCDS⁃ADRDA对其进行重新修订，新版诊断标准

中有两项显著变化，即明确疾病状态的生物学标记

和疾病阶段的标准化［8⁃11］。生物学标记主要分为两

大类：一类为β⁃淀粉样蛋白（Aβ）沉积生物学标记，

包括 PET 显像中示踪剂滞留异常和脑脊液 Aβ水平

较低；另一类为神经元退行性变或损伤生物学标

记，包括脑脊液 tau 蛋白水平升高、18F⁃脱氧葡萄糖

（18F⁃FDG）PET显像呈现颞顶叶 18F⁃FDG摄取降低和

结构性MRI显示颞顶叶萎缩［12⁃14］。新版诊断标准将

阿尔茨海默病定义为正在进行的病理生理变化过

程，而非单纯临床阶段，因为其病理改变早于临床

阶段［15］，患者经历长时间无症状阶段时，病理生理

改变即已发生，可通过相关生物学标记的检测来判

断是否已处于向临床转化并存在认知损害风险的

阶段。因此，应准确定义阿尔茨海默病临床前阶

段，以为进入临床阶段的患者提供早期干预机会。

除上述生物学标记外，神经影像学［MRI、磁共振波

谱（MRS）、灌注成像（PWI）、fMRI、扩散张量成像

（DTI）等］和神经心理学测验也是诊断阿尔茨海默

病的重要方法。研究此三类特征之间的关系，并利

用其区分正常老龄化、轻度认知损害（MCI）和阿尔

茨海默病，以实现轻度认知损害和阿尔茨海默病的

定性和定量诊断，以及对病情动态追踪、分析和预

测，此为目前阿尔茨海默病研究的重要问题之一。

模式分类方法通过对大量信息或数据的自动分析

而获取阿尔茨海默病患者内在规律，并利用这些规

律对未知数据进行分类和预测。该方法自 20 世纪

60 年代出现以来，已在文字、语音、影像学、生物信

号和信息等领域广泛应用，其中模式分类计算法用

于疾病智能分类和预测，能够区分不同疾病并分辨

疾病不同阶段，从而实现计算机辅助诊断，具有重

要意义［16⁃17］。将生物学标记、影像学特征和神经心

理学测验作为关键信息代入模式分类计算法，经过

处理和分析后对正常老龄化、轻度认知损害和阿尔

茨海默病进行描述、辨认、分类和解释，对轻度认知

损害和阿尔茨海默病之发病机制、早期诊断、转化

预测和疗效评价均具有重要的研究意义和临床应

用价值。

一、模式分类方法

1. 阿尔茨海默病诊断的模式分类流程 （1）训

练数据集：数据集须满足两个要求，一是样本量充

足，以突出群体特点，从而降低个体差异对分类的

影响；二是具有突出群体特点之属性或特征，此为

分类的标准和依据。（2）特征提取和数据降维：训练

数据集包括生物学标记、MRI、PET等影像学特征和

神经心理学测验。其中，生物学标记和神经心理学

测验的数据维度较低，无需降维即可直接应用。而

神经影像学的体数据，由于以体素为单位，如对于

512 × 512 × 120 大小的体数据，数据量极为庞大，即

使经统计分析后获得差异有统计学意义的体素，一

般也可达数万甚至十数万。关于皮质厚度的测量，

也是基于体素的方法，数据量亦极其庞大。如此庞

大的数据，若直接将其作为特征，既增加计算量，分

类时又存在大量冗余，故应对其特征进行降维，筛

选有效特征或进行特征转换，以新的低维度特征表

征样本属性。（3）模型训练和最优化：通过输入训练

数据集和已知分类标签，采用分类器计算获得一项

区分类别的规则。可以选择多种监督学习的计算

方法如支持向量机、贝叶斯网络、决策树等，模型参

数亦可依据训练数据集进行最优化调整。交叉验

证法是一种广泛应用于参数调节的方法，N⁃fold 交

叉验证即是将数据随机分为 N 份，其中（N - 1）份作

为训练，剩余 1 份进行测试。不断重复该过程直至

每一子集均进行一次测试集，然后计算整体错误

率。（4）分类测试：经过训练的模型和参数用于数据

测试，一般将测试数据集和训练数据集分开，二者

无关联性；若数据量较少，可采用交叉验证法以检

验模型的分类效果。

2. 特征选择与降维 特征是个体在某一特定过

程中可测量的属性，通过机器学习方法，这些特征

可进行分类识别。其中的冗余特征和非相关特征

既增加运算时间，又降低分类和预测准确率［18］。特

征选择是选择原始特征的一个子集，该子集能够较

好代表原始特征，在保证准确率的条件下，能够尽

可能减少数据维度，主要是减少或剔除冗余特征和

非相关特征。冗余特征系指两项或多项特征高度

相关，多余特征无法提供更多的类别信息，故可通

过选择较少的独特特征来表征数据。非相关特征

系指与类别完全无相关性的特征，在分类预测中是

纯粹噪声，可引起偏差，主要发生于对研究对象缺

乏足够了解时。

3. 分类器 分类器可以分为两类：一类是统计

分析方法，另一类是机器学习方法。常用的统计分

析方法有朴素贝叶斯、K 最近邻法、线性判别式法、

二次判别式法或贝叶斯网络等；常用的机器学习方
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法包括决策树、支持向量机、人工神经网络等［19］。

Chen 和 Herskovits［20］对 7 种分类器（判别式分析、逻

辑回归、朴素贝叶斯、贝叶斯网络、决策树、支持向

量机和多层感知器）诊断早期轻度认知损害的效果

进行比较，结果显示，以全脑 91 个加拿大蒙特利尔

神经病学研究所（MNI）脑区为特征时，贝叶斯网络

和支持向量机的区分能力较判别式分析和逻辑回

归高 7%，且前两者的错误率仅为后两者的 50%；以

内侧颞叶邻近的 12 个MNI脑区为特征时，判别式分

析和逻辑回归的区分能力提高，其与贝叶斯网络和

支持向量机的差距减少 ≥ 3%，且错误率也接近。

对模型普遍性的评价表明，所有模型的训练效果与

测试效果均存在一定差异，训练准确率普遍高于测

试准确率［20］。与此同时，线性模型的普遍性优于非

线性模型，测试准确率与训练准确率更接近。Plant
等［21］分别采用贝叶斯分类器、支持向量机、特征区

间投票对阿尔茨海默病进行预测，三者区分正常老

龄化与阿尔茨海默病的效果比较，贝叶斯分类器、

支持向量机、特征区间投票的分类准确率分别为

92%、90%和 78%；对于轻度认知损害转化分类，三

者的分类准确率分别为 91.67%、95.83%和 95.83%。

二、模式分类方法在阿尔茨海默病诊断中的应

用

模式分类方法广泛应用于阿尔茨海默病的辅

助诊断，例如区分正常老龄化与阿尔茨海默病、正

常老龄化与轻度认知损害［22］、正常老龄化与阿尔茨

海默病病变过程［23］、转化型轻度认知损害与非转化

型轻度认知损害［24］。分类所采用的特征包括诊断

标准建议的多种生物学标记，既有神经影像学技

术，也包括脑脊液生化标记［12，25⁃26］，例如，Aβ沉积的

检测，既可采用 11C⁃匹兹堡复合物 B（11C⁃PIB）PET，
亦可直接测定脑脊液 Aβ水平，证实 Aβ沉积早于阿

尔茨海默病，甚至发生于任何认知损害症状前［27］。

其他阿尔茨海默病相关神经功能变化，如突触功能

下降，既可采用 18F⁃FDG PET［28］，也可直接测定脑脊

液 tau蛋白水平；神经元缺失致脑萎缩，可采用结构

性 MRI 测定脑体积变化；白质纤维束变化则以 DTI
最佳。上述生物学标记的变化均与阿尔茨海默病

病程不同阶段密切相关，对预测和追踪病情进展有

重要价值［27，29］。

轻度认知损害是定义明确的临床综合征，包括

记忆力及其他认知功能减退［30］，为正常老龄化与阿

尔茨海默病之间的过渡阶段。轻度认知损害患者

是进展至阿尔茨海默病的高危人群，因此，对阿尔

茨海默病及其前期轻度认知损害阶段早期诊断的

需求越来越迫切，若能在疾病初期予以干预，可延

缓病情，甚至可稳定认知功能状态［31］。基于此，大

量研究应用模式分类方法诊断轻度认知损害和阿

尔茨海默病，其中不同模态的数据包括结构性MRI、
fMRI、PET、DTI 和脑脊液检测，既可单独应用亦可

联合应用，均可成功区分正常老龄化与阿尔茨海默

病，正常老龄化与轻度认知损害，其分类准确率分

别为 82.70%［32］~ 100%［33］和 71.09%［34］~ 100%［35］。

尽管多模态联合方法并非均能获得最有效结果，但

大多数文献仍建议采用多模态联合方法作为特征

以提高不同群组之间的分类准确性，例如，fMRI 与
PET联合应用可使正常老龄化与轻度认知损害的分

类准确率达 100%，而单纯应用 fMRI 的分类准确率

仅为 87%［33］。这是由于脑萎缩是阿尔茨海默病的

显著标记，早期诊断研究主要以神经解剖学为分类

依据，如以海马为兴趣区（ROI）可较好区分正常老

龄化与阿尔茨海默病，其分类准确率为 94%、灵敏

度 96%、特异度 92%，其区分正常老龄化与轻度认知

损害分别为 83%、83%和 84%［36］。晚近研究应用静

息态 fMRI从大规模网络分析角度进行分类，亦获得

相似结果［37］。

模式分类方法不仅适用于区分正常老龄化与

阿尔茨海默病，对不同原因引起的痴呆亦同样有

效。Klöppel等［38］研究显示，MRI模式分类方法区分

正常老龄化与阿尔茨海默病的准确率约为 95%，区

分阿尔茨海默病与额颞叶痴呆（FTD）的准确率亦可

达 89.20%；同时证实该项机器学习方法具有普遍

性，不同研究中心获得的数据均能达到类似效果。

随后 Klöppel等［39］又对机器诊断与放射科医师人工

诊断结果进行比较，指出计算机辅助诊断更具临床

应用潜力。关于不同病因的痴呆分类，2011 年，

Dukart等［40］研究显示，结构性 MRI与 PET 联合的影

像学技术对阿尔茨海默病与额颞叶痴呆的分类准

确率为 91.70%。

关于轻度认知损害患者的病情追踪和转化分

析，尽管有 40% ~ 60%的轻度认知损害患者于发病

后 4 ~ 6年可转化为阿尔茨海默病，但仍有相当一部

分患者可维持认知功能不再继续进展，甚至可恢复

至正常水平［30⁃31］，提示轻度认知损害症状并非一定

是阿尔茨海默病所致，故阿尔茨海默病诊断的另一

主要应用是预测有轻度认知损害症状的患者是否
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病情进展，甚至转化为阿尔茨海默病。Fan 等［41］发

现，并非所有轻度认知损害患者均存在明显脑萎

缩，通过结构性 MRI所显示的脑萎缩程度对轻度认

知损害转化为阿尔茨海默病的可能性进行预测，准

确率为 87%。同类研究还包括 Costafreda等［42］进行

的基于海马三维形态学特征预测轻度认知损害转

化为阿尔茨海默病的准确性，结果显示，其预测脑

萎缩患者 1年内由轻度认知损害转化为阿尔茨海默

病的准确率为 80%，同时强调，可能发生转化的轻

度认知损害患者具有更显著、更迅速的认知功能恶

化现象。亦有研究显示，仅部分轻度认知损害患者
11C⁃PIB PET 显示存在 Aβ沉积［43］。Haller等［44］通过

DTI提供的白质纤维束完整性信息预测轻度认知损

害 患 者 1 年 后 病 情 进 展 程 度 ，其 准 确 率 高 达

98.40%，认为可将白质纤维束完整性作为基线以预

测可能出现的认知功能减退，该方法在随访期较短

的临床试验中可获得较好的预测准确率。Landau
等［45］分别采用基因学和脑脊液检测，以及神经影像

学和神经心理学测验对轻度认知损害患者病情进

展进行预测，结果显示，18F⁃FDG PET 和情景记忆能

力能够较好预测病情转化，而脑脊液磷酸化 tau 蛋

白和 Aβ水平则可预测认知功能下降。

基于多模态数据能够提高模式分类方法准确

性的假设，多项研究均采用多模态方法，如 MRI 与
脑脊液检测联合［25，46 ⁃47］、MRI 与神经心理学测验联

合 ［48］、18F ⁃ FDG PET 与 脑 脊 液 检 测 联 合 ［49］。

Davatzikos等［24］采用结构性 MRI与脑脊液生物学标

记联合的方法对 1年内轻度认知损害转化为阿尔茨

海默病进行预测，其分类准确率为 60.80%；同时发

现，发生转化的轻度认知损害患者颞叶、后扣带回、

楔前叶、岛叶均出现灰白质萎缩，并伴阿尔茨海默

病特征性脑脊液生物学标记表达阳性；与未发生转

化者相比，发生转化者萎缩脑区和脑脊液生物学标

记并无固定模式，尽管其分类准确性较低，但其诊

断灵敏度达 84.20%、特异度 50%。推测其原因，可

能是由于入组的 1年内未发生转化者于 1年后发生

转化；与之类似，Nho 等［50］研究发现，1 年内转化特

异性低于 2年内转化特异性。Cui等［34］将MRI、脑脊

液检测和神经心理学测验相结合，对轻度认知损害

2 年内转化为阿尔茨海默病进行预测，其分类准确

率为 67.13%、灵敏度 96.43%、特异度 48.28%，明显

高于任意一种单模态预测值。一项针对轻度认知

损害患者开展的 MRI、脑脊液检测与 PET 联合研究

结果显示，其对转化型与非转化型轻度认知损害的

分 类 准 确 率 于 12、18、24 和 36 个 月 时 分 别 为

82.90%、86.40%、75.40%和 68%［51］。然而，一项包括

MRI、脑脊液检测和神经心理学测验的多模态研究

显示，单模态对轻度认知损害转化的预测效果与多

模态相近，其中预测效果最佳的单模态指标为右侧

内嗅皮质（EC）和连线测验 B［52］。

三、小结与展望

模式分类方法在阿尔茨海默病诊断中的研究

和应用，是目前关注的焦点之一，且已在计算机辅

助诊断并预测阿尔茨海默病中取得一定进展。该

分类方法具有以下优势：（1）可定性描述并定量分

析所获得的信息，为临床诊断提供客观依据，从而

弥补人工判断存在的主观偏差。（2）融合生物学标

记、影像学、神经心理学测验等多模态特征，较好地

揭示各种特征之间的关系。（3）对影像学特征的分

析和分类研究有助于阐明阿尔茨海默病患者脑萎

缩主要解剖学部位、病理学演变过程与机制，确定

疾病分类敏感脑区。

然而，目前模式分类方法用于轻度认知损害和

阿尔茨海默病的临床诊断仍面临许多挑战：（1）阿

尔茨海默病的早期诊断。生物学标记对阿尔茨海

默病的早期阶段较为敏感。虽然神经影像学有助

于阐明阿尔茨海默病的病理生理学机制，但对于无

临床症状的早期患者，尚未发现可靠的影像学特

征，而且影像学特征与生化特征之间的内在关系尚

不明确。分子生物学和基因技术的发展，可为进一

步阐明轻度认知损害与阿尔茨海默病发病机制和

敏感生物学标记检测等提供更为翔实的依据，而神

经影像学研究则依赖于高分辨力（微米和纳米级）

成像技术的发展。（2）影像学特征（PET、结构性 MRI
和 fMRI）研究。目前影像学研究更为关注脑结构、

脑功能和脑连接组学，尤其是脑功能与脑网络特征

（如静息态和任务态 fMRI 脑功能与脑网络）之间的

关系研究，或脑功能与脑结构之间的相关性分析

等。利用脑结构、脑功能和脑网络特征对阿尔茨海

默病进行分类，可进一步提高辅助诊断的准确性和

可靠性。此外，还需考察不同影像学特征的区别和

联系，选择对轻度认知损害和阿尔茨海默病更为敏

感、有效的特征，如皮质厚度、沟回深度、灰质体积、

皮质表面几何特征等，以更准确地反映脑萎缩程

度。（3）多模态特征之间的内在关系不明确。各类

特征既有区别，又有内在联系，利用统计分析方法，
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阐明不同类型特征之间的关系，明确其对分类结果

的重要性和区分性能，有效融合多模态特征，对阿

尔茨海默病进行早期监测、动态追踪和预测。（4）阿

尔茨海默病治疗效果的评价与预测。目前主要聚

焦于对阿尔茨海默病发病机制的探讨和诊断方法

的研究。应加强对阿尔茨海默病患者治疗后的随

访、复查和评价，为疗效评价和病情预测提供充分

的客观依据。

综上所述，围绕阿尔茨海默病早期诊断、轻度

认知损害动态追踪、转化预测、疗效评价等问题，结

合最新诊断标准中的多种生物学标记，融合 MRI、
PET、DTI等多模态数据，阐明阿尔茨海默病发病机

制、演变过程、发病特点，并对不同阶段患者进行分

类，将成为今后阿尔茨海默病的研究方向；建立具

有较强鲁棒性的模式分类模型和有效的特征降维

方法，是改进模式分类方法的重要任务；融合各种

生物学标记特征，将模式分类方法应用于临床，是

阿尔茨海默病研究的重要目标。
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肌萎缩侧索硬化症 amyotrophic lateral sclerosis（ALS）
积木测验 Block Design Test（BD）
Meynert基底核 nucleus basalis of Meynert（NBM）

基于体素的形态学分析 voxel⁃based morphometry（VBM）

加拿大蒙特利尔神经病学研究所
Montreal Neurological Institute（MNI）

N⁃甲基⁃D⁃天冬氨酸受体
N⁃methyl⁃D⁃aspartate receptor（NMDAR）

间充质干细胞 mesenchymal stem cells（MSCs）
简易记忆和执行功能测验

Brief Memory and Executive Test（BMET）
简易智能状态检查量表

Mini⁃Mental State Examination（MMSE）
剑桥老年精神障碍检查

Cambridge Examination for Mental Disorders of the Elderly
（CAMDEX）

剑桥认知评价量表
Cambridge Cognitive Examination（CAMCog）

交感皮肤反应 sympathetic skin response（SSR）
胶质纤维酸性蛋白 glial fibrillary acidic protein（GFAP）
接触蛋白相关蛋白⁃2 contactin⁃associated protein 2（Caspr2）
结蛋白 desmin（Des）
结构性磁共振成像

structural magnetic resonance imaging（sMRI）
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